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Este trabal ho tem dois objetivos diferentes, mas complementares:
o primeiro deles é averiguar se asagéncias de avaliacdo de crédito
vém sendo mais severas nas andlises de empresas brasileiras ao
longo do tempo, conforme sugerido em al guns estudos ef etuados
para o mercado norte-americano. O segundo objetivo esta rela-
cionado ao desenvolvimento de uma metodologia de rating, ba-
seada no modelo probito ordenado em painel, que seja capaz de
prever, por meio da utilizagdo de varidveis contabeis e indicado-
ras (dummies), o nivel de rating para as companhias que ndo
possuam avaliagdo algumade crédito. Osresultados ndo apontaram
evidéncias de que as agéncias deratingsvém sendo maisrigorosas
em suas andlises das companhias brasileiras ao longo do tempo.
Isso permitiu utilizar amostra do periodo de dezembro de 2000 a
dezembro de 2005 para a previsdo deratings. Asvariaveis Lucro
Liquido sobre o Total de Ativos (ROA), Divida Total sobre o To-
tal de Ativos (DT) e avaridvel indicadora de presenca no indice
da Bolsa de Valores de S&o Paulo (Bovespa— IBOV) foram as
gue, conjuntamente, melhor explicaram osratings no model o pro-
posto.

RESUMO

Palavras-chave: ratings de crédito, modelo probito ordenado em painel,
risco de crédito, agénciade rating.

1. INTRODUCAO

Os ratings de crédito so informacfes publicas que representam o julga-
mento de analistas de crédito, supostamente bem informados, a respeito da
capacidade das empresas em honrar compromissos financeiros assumidos. Di-
ficilmente umaempresa consegue emitir divida sem aopini&o de umaagéncia
derating arespeito de suaqualidade de crédito e, além disso, astaxas dejuros
obtidas nos titulos da divida estéo bastante correlacionadas com os ratings
concedidos pelas agéncias.
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A importancia de sistemas de rating de crédito também
vem crescendo principalmente por questdes regulatérias. O
Acordo de Basiléiall permite que os bancos utilizem ratings
externos de agéncias, assim como construam sistemas inter-
nos deratings paragerenciar o risco de crédito de suacarteira
de empréstimos e titulos de divida.

Por isso, compreender o que determinarating de crédito &
um exercicio bastante Gtil, tanto para construir sistemasinter-
nos semel hantes aos das agéncias como para saber o que pode
influenciar o spread de crédito de titulos de divida.

Uma preocupacdo corrente dos agentes regul atorios, como
o Financial Services Authority (FSA) do Reino Unido, con-
forme exposto por Ingolfsson e Elvarsson (2007), é que os
ratings deveriam prever a qualidade de crédito de longo pra-
Z0, ndo sendo influenciados por fatores ciclicos e temporarios.
No entanto, alguns estudos, como o de Blume, Lim e Mac-
Kinlay (1998), constataram que as agéncias derating tém en-
durecido em sua opinido de crédito com o passar do tempo,
observando que o nimero de rebaixamentosfoi muito superior
ao de promogBes, col ocando em questionamento seratingsde
crédito refletem de fato opinido de longo prazo.

[...] compreender o que determina rating
de crédito € um exercicio bastante util,
tanto para construir sistemas internos

semelhantes aos das agéncias como
para saber o que pode influenciar o
spread de crédito de titulos de divida.

Nestetrabal ho, tém-se dois objetivos complementares: tes-
tar se ha evidéncias de que as agéncias de rating vém sendo
efetivamente mai s criteriosas nas avaliagtes de crédito de em-
presas brasileiras ao longo do tempo, o queimplicariaratings
de crédito sujeitos a efeitos ciclicos e temporérios; e desen-
volver um modelo capaz dereplicar aclassificacdo deratings
da Standard & Poor’s (S& P), por meio do uso de indices con-
tabeis e financeiros, e com isso estimar o nivel de rating das
empresas que ndo sao acompanhadas por essa agéncia.

Paraisso, foram coletados dados anuais de ratings de cré-
dito e indices contabeis de empresas brasileiras entre 2000 a
2005. Paradeterminacdo dosratings, utilizou-se o modelo pro-
bito ordenado em painel. Os resultados n&o apontaram evi-
déncias de que as agéncias de rating de crédito estéo sendo
mais rigorosas com as opinides de crédito em relagcdo a em-
presasbrasileiras. O model o de determinagéo derating de cré-
dito estimado teve um acerto de 64,1% dos ratings da amos-
tra, e 24,2% das observagdes foram classificadas um nivel
acima ou um nivel abaixo na escala de ratings. As variaveis
explicativas mais relevantes foram: Dummy, indicando se a
empresatem agdes que fazem parte do indice daBolsade Va-
lores de S&o Paulo (Ibovespa), Retorno sobre Ativo (Lucro

Liquido/ Ativo Total) e indice de Endividamento [(Divida Total
Bruta + Outras Obrigagdes de Longo Prazo) / Ativo Totdl].

O restante deste artigo esta organizado como segue. Na
secdo 2 sdo explicadas as metodologias de rating de crédito
dasagénciaseo quesignificacadagrau derating; naseguinte,
éfeitaumarevisao de literatura sobre metodol ogias adotadas
para a estimacéo de ratings de crédito, ainvestigacdo de va-
ridvels contébeis criticas paraa previsdo de inadimplénciano
Brasil e metodologias para a estimacéo de endurecimento das
agéncias de rating de crédito; na se¢do 4 sdo apresentadas a
metodologia e a descri¢do da base de dados; na 5, sdo apre-
sentados e discutidos os resultados; e, nasecéo 6, o trabalho é
concluido.

2. RATINGS DE CREDITO DE AGENCIAS

A globalizagdo dos mercados financeiros, o desenvolvi-
mento de novos produtos e a estabilidade econdmica de regi-
Oes até agora pouco conhecidas pel osinvestidoresinternacio-
nais, contribuiu de forma decisiva para a expansao das agén-
ciasderating, bem como paramaior sofisticagdo doscritérios
e das metodol ogias empregadas para as andlises de crédito.

Bone (2004, p.26) relata que, apés as diversas crises fi-
nanceiras ocorridas entre os anos de 1994 e 2002, o ol har criti-
co dosinvestidores com relacéo as agénciasderating fez com
gue houvesse maior transparénciados critérios adotados para
elaboracdo das andlises de crédito. Como resultado natural
desse processo, existe hoje um farto material disponibilizado
por essas agéncias de classificagéo.

ParaaMoody’sInvestors Service (MODDY'’S, 1999, p.5,
apud BONE, 2004, p.108), rating é uma opinido sobre a ca-
pacidade futura, a responsabilidade juridica e a vontade de
um emitente de efetuar, dentro do prazo, pagamentos do prin-
cipal e juros de um titulo especifico de renda fixa. Para as
agéncias, umaavaliacéo de crédito nunca deve ser interpreta-
da como indicagéo de investimento, pois ndo estima outros
riscos, como 0s de mercado e operacional, por exemplo.

Basicamente, umaavaliagdo de crédito pode ser atribuida
aum emissor ou aumaemissdo. De acordo com a Standard &
Poor’s (S& P, 2006), ha uma estreita correspondéncia entre o
rating de um emissor e o de umaemisséo, eaavaliagdo deum
emissor ndo se refere anenhuma obrigacdo financeira especi-
fica nem leva em consideracdo a natureza e as provisdes da
obrigag&o, suaposi¢éo relativano caso defalénciaou liquida-
¢do, preferéncias estatutarias ou a legalidade e a capacidade
de execucdo da obrigacdo. Além disso, um rating pode ser de
curto ou delongo prazo, dependendo das emissdes considera-
das na andlise. Uma avaliagdo de curto prazo € aquela que
contempla operagdes de até um ano e, no geral, € utilizada
como indicador daqualidade de crédito das obrigagdes de mé-
dio e longo prazos.

A S& P possui tréstiposderatings: escalaglobal em moeda
local, escala global em moeda estrangeira e escala nacional.
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O primeiro tipo reflete a capacidade de um devedor gerar moe-
da local em volume suficiente para honrar suas obrigages
(inclusive as denominadas em moeda estrangeira). Osratings
escala global em moeda estrangeira avaliam a capacidade de
os devedores cumprirem suas obrigagdes em moeda estran-
geira, considerando inclusive a capacidade de o governo so-
berano honrar sua divida externa, umavez que a probabilida-
de de um governo soberano restringir o acesso a moeda es-
trangeira € idéntica aguela de ele ndo honrar a prépriadivida
externa. Por Ultimo, o rating em escala nacional € muito
parecido com um de escala global, exceto pelo fato de este
apresentar um peso menor nos fatores relacionados ao risco
soberano.

O quadro 1 contém o significado de cadagrau naescalade
ratingdaMoody’se S& P. Dentre asandlisesrealizadas, aava
liac&o do risco setorial tem grande peso na atribui¢do de um
rating maximo, desempenhando papel fundamental na deter-

minacdo do perfil basico de risco. Por exemplo, sera dificil
para uma empresa receber um rating muito alto, caso esteja
inserida em um setor cujo risco se apresente acimada média.
Podem-se destacar diversos outros fatores contemplados em
umaanalise de crédito, dentre eles: posi¢do competitiva (par-
ticipac&o no mercado, eficiénciaoperacional, tamanho, quali-
dade do corpo administrativo e diversificagdo dos negdcios),
risco financeiro, qualidade dacontabilidade, politicafinanceira,
rentabilidade, alavancagem financeira, protecdo dos ativos,
adequaco do fluxo de caixa, flexibilidade financeira, proprie-
dade e apoio do estado e acesso a fontes locais de financia-
mento.

3. REVISAO DA LITERATURA

De acordo com S& P (2005, p.4), o processo de rating ndo
se limita ao exame de vérias medidas financeiras, sendo ne-

Quadro 1

Definicdo dos Graus na Escala de Ratings

Grau de Investimento

S&Pe
Outras
Ageéncias

Moody's

Interpretacao

Altissima qualidade, com minimo risco de
crédito. A capacidade de pagamento dos
compromissos é extremamente forte.

AAA Aaa
Alta qualidade, com risco de crédito muito
AA+ Aal  haixo. A capacidade de pagamento dos
AA Aa2  compromissos é muito forte.
AA- Aa3
Grau mediano e sujeito a baixo risco de
crédito. Um pouco mais suscetivel a
efeitos adversos de mudanga nas
A+ Al : - e
circunstancias e nas condicoes
A A2 econdmicas do que obrigacdes de ratings
A- A3 mais elevadas. Entretanto, a capacidade
de pagamento dos compromissos ainda é
forte.
Risco de crédito moderado. E
considerado um rating de grau médio,
BBB+ Baal com parametros de protecdo adequados.
BBB Baa2  Entretanto condicOes economicas
BBB- Baa3 adversas ou mudanca de circunstancias

podem conduzir a enfraquecimento na
capacidade de pagamento dos
COMpPromissos.

Outras
Agéncias

Grau Especulativo

S&Pe

Moody’s Interpretacdo

Elementos especulativos e sujeitos a risco de
crédito substancial. Menos vulneraveis do que

BB+ Bal  outras emissdes especulativas. Entretanto, em
BB Ba2 face de maior incerteza ou exposicéo a
BB- Ba3 adversidades financeiras, econémicas e de
negaocios, podem levar a uma capacidade
inadequada de pagamento da contraparte.
Especulativo e sujeito a alto risco de crédito.
B+ B1  Condigdes econdmicas, financeiras e de
B B2  negdcios adversas provavelmente
B— B3  prejudicardo a capacidade ou a disposicéo de
pagamento dos compromissos.
Crédito pobre e sujeito a alto risco de crédito.
Vulneravel a defaults e dependente de
CCC+ Caal  congicges financeiras, econdmicas e de
ccC Caa2 negocios favoraveis para o pagamento de
Cccc- Caa3 suas obrigacdes. Em condi¢des econdmicas,
cc Ca financeiras e de negocios adversas

provavelmente néo tera capacidade de
pagamento.

Tipicamente em default, com baixa
possibilidade de recuperacao do principal ou

C C juros. Pedidos de faléncia ou outras a¢oes
similares tém sido solicitados, mas 0s
pagamentos das obrigac6es ainda estdo
sendo efetuados.

D Default
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cessario um acompanhamento detalhado dos fundamentos do
negacio, o queinclui aopinido sobre aposi¢do competitivada
empresa e a avaliagdo dos administradores e de suas estraté-
gias. Entretanto, os principais estudos relacionados a deter-
minacgéo de ratings de crédito so baseados exclusivamente
em informac8es contdbel's e financeiras, ndo considerando as
andlises qualitativas das empresas, conforme sera visto nos
préximos itens.

Os primeiros estudos a empregarem dados contabeis de
empresas para determinag&o de ratings sdo do inicio dos anos
1960, nos Estados Unidos. Em geral, osindicadores contébeis
e financeiros mais citados como significativos na literatura
sd0 aquel es relacionados a cobertura de juros, ao grau de ala-
vancagem, as medidas de lucratividade (avaliacéo do negdcio)
€, muitas vezes, ao tamanho da empresa.

Quanto a variavel tamanho da empresa, Blume, Lim e
MacKinlay (1998, p.1394) defendem aidéia de que grandes
empresas tendem a ser maisvelhas e, portanto, mais estaveis,
sendo propensas com isso a receber ratings de crédito mais
elevados.

Em geral, os indicadores contabeis e
financeiros mais citados como
significativos na literatura sédo aqueles
relacionados a cobertura de juros, ao
grau de alavancagem, as medidas de
lucratividade (avaliagcdo do negdcio) e,
muitas vezes, ao tamanho da empresa.

Além de variaveis contébeis, alguns estudos sugerem o
uso de variaveis de mercado como o coeficiente betae o erro-
padréo (standard error) do modelo Capital Asset Pricing
Model (CAPM). Blume, Lim e MacKinlay (1998, p.1395) ar-
gumentam gue o0 uso dessas duas variaveis podefornecer mais
informagao sobre a competéncia dos gestores.

Com relagéo aos model os utilizados para a determinagéo
deratings, Ederington (1985) comparou diversos métodos em-
pregados, entre eles os model oslogito, |ogito ordenado e ana-
lise de discriminante, recomendando o |logito ordenado, prin-
cipalmente pelos resultados empiricos obtidos. Kaplan e
Urwitz (1979) também consideraram o model o logito ordena-
do mais adequado em detrimento de outras técnicas, umavez
gue o método admite a existéncia de uma variavel latente, a
partir da qual se originam os ratings das empresas.

Baseando-se na premissa de que as agéncias de ratings
estao sendo mais criteriosas em suas andlises, ha dois impor-
tantes trabal hos el aborados nos Estados Unidos. No primeiro,
Blume, Lim e MacKinlay (1998) utilizaram variaveis contéa-
beis e de risco de mercado para empresas com grau de inves-
timento (investment grade) no periodo de 1978 a 1995. A téc-
nicaempregada paraaestimagdo do modelo deratingsde cré-

dito foi 0 modelo probito ordenado em painel (ordered probit
in panel), sendo atendénciado comportamento dosinterceptos
dessa regressao ao longo do tempo interpretada como um in-
dicador de aperto ou ndo nas avaliagdes das agéncias derating.
Osresultados encontradosindicavam que as agéncias de crédito
se tornaram mais severas, principa mente nos anos 1990.

Por outro lado, Jorion, Shi e Zhang (2005) ampliaram os
estudos e, por fim, contestaram os resultados obtidos por
Blume, Lim e MacKinlay (1998) para empresas investment
grade. Primeiramente, os autores, utilizando 0 mesmo mode-
lo e as variaveis para o periodo de 1985 a 2002, estenderam
suas analises paraempresas de grau especul ativo (specul ative
grade), ndo encontrando tendéncia alguma no intercepto, ou
seja, ndo houve indicios de aperto por parte das agéncias de
rating. Assim, aquestao €. por que as agénciasderating foram
mai's criteriosas apenas com as empresas investment grade?

Jorion, Shi e Zhang (2005) procuraram responder a essa
questdo embasando-se em estudos de outros autores, que afir-
mavam que os dados contabel s setornaram menosinformativos
e confiaveis ao longo do tempo, e queisso estava diretamente
relacionado a elevagdo dos rendimentos dos administradores,
principalmente para empresas com grau de investimento.
Cohen, Dey eLys(2004), por exempl o, relataram um aumento
nos rendimentos dos administradores no periodo de 1987 a
2003, atribuido a0 comportamento oportunista dos gerentes
em funcgéo do uso crescente de opgdes de agbes em suaremu-
nerac&o. Segundo os autores, esse comportamento oportunis-
ta esta diretamente relacionado & manipulagéo de dados con-
tébel's, que podem levar aum alisamento artificial dos ganhos
ou ao relato de uma menor alavancagem.

Assim, Jorion, Shi e Zhang (2005) incluiram no modelo
umavariavel que exprimia 0 aumento dos ganhos dos admi-
nistradores, ndo obtendo indicativo algum que sustentasse a
Visdo de que as agéncias de ratings estavam sendo maiscrite-
riosas em suas andlises do que no passado.

Para os trabal hos efetuados por Blume, Lim e MacKinlay
(1998) e Jorion, Shi e Zhang (2005), nos Estados Unidos, néo
foram encontrados estudos correspondentesem todaaAmérica
L atina, sendo portanto, até onde vai o conhecimento dos auto-
resdestetrabal ho, inéditaaavaliacdo de maior severidade das
agéncias de rating em suas andlises de crédito.

Com relagéo a estimacéo de ratings por meio dautilizagdo
deindicadores contabeis e financeiros, Minardi, Sanvicente e
Artes (2006) adotaram um modelo logito ordenado, e as va-
ridveis selecionadasforam: Ativo (em escalalogaritmica), Di-
vida Bruta / Ativo Total, EBIT / Divida Financeira Liquida,
ROA (Retorno sobre o Ativo), EBIT / ReceitaLiquidae Vola-
tilidade. Os resultados apontaram para um acerto de 58% dos
ratings. Além disso, 39% das empresas foram classificadas
nos ratings imediatamente superior ou inferior.

Sales (2006) também utilizou um modelo logito ordenado
paraa estimativade ratings, mas usou em suaamostra apenas
instituicesfinanceiras. Dos 44 bancos analisados, 41 tiveram
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o nivel de rating estimado igual ao nivel obtido a partir da
agénciade rating de crédito Fitch, o que representou 93% de
acerto.

Diversos estudos foram realizados para determinar varia-
veiscriticas naprevisdo de faléncia, utilizando analise discri-
minante e logito com duas classes. empresas saudaveis e em-
presas inadimplentes. Podem-se citar Minardi e Sanvicente
(1998) e Neto e Brito (2005). As principais varidveis explica
tivas encontradas foram: (Ativo Circulante — Passivo Total) /
Ativo Total; (Patrimbnio Liquido — Capital Social) / Ativo
Total; (Lucro Operacional — Despesas Financeiras + Receitas
Financeiras) / Ativo Total; Valor Contébil do Patriménio Li-
quido / Valor Contéabil do Exigivel Total; e Lucro Operacio-
nal antesde Juros e Imposto de Renda/ Despesas Financeiras.

4. METODOLOGIA E BASE DE DADOS

O modelo utilizado neste trabalho foi o probito ordenado
em painel. Nesta secdo, apresentam-se a guns detalhes desse
modelo e descreve-se a base de dados.

4.1. O modelo probito ordenado

Corbi e Menezes-Filho (2006, p.527) descrevem o probito
ordenado como um modelo multinomial, utilizado principal-
mente paramodelagem de umavariavel dependente qualitati-
vaordinal, como é o caso dos ratings emitidos pelas agéncias
de avaliac&o de risco de crédito.

Em dados em painel, uma mesma unidade amostral, no
caso uma empresa, € acompanhada ao longo do tempo. Assu-
mindo que y;, representa o rating obtido pela empresa i no
instantedetempot, essavaridvel assumeovalor: 0 pararating
AAA, 1paraAA, 2 paraA, eassim sucessivamente. Admitindo
m+ 1 categorias de resposta, 0 modelo probito ordenado pres-
supbe aexisténciade umavariavel latente yi*t gue se associa
com y; por meio da seguinte relagdo:

Vit =1 = Mj-1< Vit S U [1]

em que:
i =0,.,m
0= U S Uy =0S i S S YUy =0

O modelo probito ordenado pode ser representado pela
relacéo:

e, = a+Vv,, emquea eV, seguem distribuicdes normaiscom

médiazero evarianciasdadas por 2 e 1, respectivamente.

Além disso, dadas as variaveis independentes, eq; s
néo-correlacionadas (parai diferente de j), 0 mesmo aconte-
cendo para v, e v, parai # j elout # s. A partir dessesresulta-
dos, tem-se que:

E(,|X)=0 Var(g, | X)=1+0? [3]
e 02
- N = a

Corr(en,e:iS|X)—p—1+Ugl [4]

sendo p o coeficiente de correlagdo intraclasse. O parémetro
ag expressa a heterogeneidade existente entre as diferentes
empresas; ja a correlacdo intraclasse relaciona-se ao grau de
dependéncia existente entre observagdes de uma mesma em-
presa ao longo do tempo.

A estimac&o dos parametros do model o é feita pelo méto-
do da méxima verossimilhanca. Mais detalhes sobre mode-
los probito para dados em painel podem ser encontrados em
Maddala (1987), Wooldridge (2002) e Greene (2003), por
exemplo.

Sem perda de generalidade, o0 modelo apresentado pode
ser utilizado em painéis desbal anceados. Extensdes desse mo-
delo podem ser encontradas nas referéncias deste capitulo e
naliteratura especializada.

4.2. Base de dados

Foram col etados dados de companhias brasileiras que dis-
ponibilizavam informagdes contébeis e possuiam avaliagdo de
crédito da S& P, no periodo de 2000 a 2005. Empresas finan-
ceiras e seguradoras foram excluidas da amostra, pois apre-
sentam alto grau de alavancagem, diferentemente da maioria
das companhiasindustriais e de servicos. Também ndo fizeram
parte da amostra empresas de capital fechado, visto que néo
sd0 obrigadas a publicar suas demonstragdes contébeis audi-
tadas. A amostra de empresas analisadas pode ser observada
no quadro 2.

Osgrausderating utilizados neste trabalho foram aqueles
emitidos pela S& P e referentes a classificagdo Escala Nacio-
nal de Crédito de Longo Prazo. A utilizacéo de dados da S& P
deveu-se a disponibilidade de série histérica em seu sistema
Credit Watch. Cabe destacar que se adotou, paracadaempresa
da amostra, o rating valido para o Ultimo dia do ano entre
dezembro de 2000 e dezembro de 2005. A opcéo pela clas-
sificag@o Escala Nacional de Crédito de Longo Prazo foi
motivada pelo fato de essa avaliac&o atribuir um menor peso
a0 risco soberano nacional. N&o foi possivel utilizar dados de
outras agéncias, como aMoody’s, por exemplo, por ndo existir
uma base histérica consolidada com esse tipo de informag&o.

Vit = BX + & (2]
em que:

i =1..,m

t =1,..,T,

X, = vetor p-dimensional com os valores das variaveis inde-
pendentes para a i-ésima empresa, no t-ésimo instante
de tempo;
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Quadro 2

Amostra de Empresas Analisadas

Empresa

Acos Villares S.A.

AES Sul Distribuidora Galcha de Energia S.A.
AmBev — Companhia de Bebidas das Américas
América Latina Logistica S.A.

Ampla Energia e Servigos

Aracruz Celulose S.A.

Brasil Telecom Participacdes S.A.

Brasil Telecom S.A.

Braskem S.A.

Companhia de Concessdes Rodoviarias (CCR)
Companhia de Eletricidade do Estado da Bahia
Sabesp

Cesp

Companhia Energética do Rio Grande do Norte
Companhia de Forca e Luz Cataguazes-Leopoldina
Companhia Paulista de Forga e Luz
Companhia Siderdrgica Nacional (CSN)

CPFL Energia S.A.

Elektro Eletricidade e Servigos S.A.

Eletropaulo

Fertibras S.A.

Gafisa S.A.

Gerdau S.A.

Klabin S.A.

L.F. TEL S.A.

La Fonte Participacdes

Localiza Rent a Car S.A.

Neoenergia S.A.

Net Servicos de Comunicagéo S.A.
Petroquimica Unido S.A.

REXAM

Rio Grande Energia S.A.

Souza Cruz

Tele Norte Leste Participagfes S.A. (TNL)

TIM Nordeste Telecomunicagdes S.A.

TIM Sul S.A

Tractebel Energia S.A.

Ultrapar Participagdes S.A.

Vivo Participagdes S.A.

Os graus de rating foram associados a variavel indepen-
dente categorizada y,, conforme consta no quadro 3, sendo 0
equivalente ao grau AAA e 6 equivalente aos piores ratings,
istoé CC, CeD.

Foram construidas duas séries de variaveis explicativas
contabeis ou financeiras, a partir das demonstragdes conté-
beis em 31 de dezembro disponiveis na base da Economética
eapartir das médias dos indices apurados em 31 de dezembro

Setor

Transformacdo de aco em produtos de ago

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Industria de bebidas

Transporte ferroviario

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Industria de papel, celulose e papelao
Telecomunicacoes

Telecomunicacdes

Industria quimica

Atividades auxiliares ao transporte rodoviario

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Agua, esgoto e outros sistemas

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Geragcdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
Geragcdo, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
Geracao, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
Transformacao de aco em produtos de aco

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Geracao, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
Geragcado, transmissao e distribuicédo de energia elétrica
Industria de fertilizantes e pesticidas

Construgao de edificios residenciais

Transformacdo de aco em produtos de aco

Industria de papel, celulose e papelao
Telecomunicages

Administracdo de empresas e empreendimentos
Atividades auxiliares ao transporte rodoviario

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
TV acabo

Inddstria quimica

Industria de produtos de metal

Geracao, transmissao e distribuicdo de energia elétrica
Industria de fumo

Telecomunicagoes

Telecomunicacdes

Telecomunicagdes

Geracao, transmissdo e distribuicdo de energia elétrica
Industria quimica

Telecomunicacdes

dos Ultimos trés anos. Os indices contébeis e financeiros fo-
ram sel ecionados com base nos estudos de Blume, Lim e Mac-
Kinlay (1998), Jorion, Shi e Zhang (2005), Minardi, Sanvicente
eArtes (2006) e Standard & Poor”s (2006), conforme demons-
trado no quadro 4. N&o foi possivel testar variaveis relacio-
nadas ao mercado, como o coeficiente beta, o erro-padréo do
CAPM e o vaor de mercado das companhias. Algumas em-
presas da amostra ndo tinham agdes negociadas na Bolsa de
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Quadro 3

Variavel Categorizaday e Classe de Rating

Variavel Categorizada y Grau de rating

0 AAA
AA
A
BBB
BBeB
(6{0{0
CC Ced

o Ol B W N

Valores de Sdo Paulo (Bovespa), outras ndo apresentavam li-
quidez razoavel para apurar dados de betas e erros-padréo.
Por isso, optou-se por incluir umavaridvel dummy indicando
seaempresatinhaou ndo acéo pertencente ao | bovespa. Usual-
mente, as acdes que fazem parte desse indice sdo, além de

muito liquidas, de grandes companhias que, no geral, ofere-
cem maior transparéncia a seus acionistas peladivulgacéo de
maior volume deinformagdes de qualidade, facilitando o acom-
panhamento de seu desempenho.

Foi incluidauma varidvel dummy de intercepto para cada
ano, com a finalidade de testar a hip6tese de que as agéncias
de rating vém sendo mais rigorosas em suas anélises. Essa
metodologiafoi adotada por Blume, Lim e MacKinlay (1998)
e Jorion, Shi e Zhang (2005). Caso haja uma tendéncia de
aumento ou de diminui¢do no rigor das analises, os intercep-
tos do model o apresentaréo tendéncia de crescimento ou de-
crescimento ao longo do tempo. O periodo analisado neste es-
tudo foi de 2000 a 2005, sendo, portanto, criadas as variaveis
dummies: D2001, D2002, D2003, D2004 € D2005. O ano de
2000 foi representado pelo proprio intercepto da regressao,
evitando-se com isso umasituacdo de perfeitamulticolineari-
dade. Desse modo, o intercepto de 2001, por exemplo, éobtido
pelasomado intercepto do model o com o parametro que mul-
tiplica D2001.

Quadro 4

Variaveis Explicativas Adotadas no Estudo

Categoria

Método de Estimacgédo

Referéncia Bibliografica

Ibovespa IBOV
Tamanho Ativo Ln(Ativo Total)

CJ1 Cobertura de Juros (1) = EBIT* / Despesa Financeira
Capacidade

de Pagamento

Despesa Financeira

Endividamento de Longo Prazo / Ativo =

Variavel Dummy de presenca no indice Bovespa —

Minardi, Sanvicente e Artes (2006)

Blume, Lim e MacKinlay (1998)
Jorion, Shi e Zhang (2005)
Standard & Poor’s (2006)

Cobertura de Juros (2) = (Lucro Liquido + Depreciacdo e Amortizacdo Blume, Lim e MacKinlay (1998)
CJ2 — Varidvel Capital Giro — Variavel Ativo Permanente) /

Jorion, Shi e Zhang (2005)
Standard & Poor’s (2006)

Blume, Lim e MacKinlay (1998)

bLE Exigivel de Longo Prazo / Ativo Total Jorion, Shi e Zhang (2005)
Estrutura de | . -
Capital Endividamento Total / Ativo = (Divida Total Bruta** + A, MU EEIED (05
2 Outras Obrigagdes de Curto e Longo Prazos) / Ativo Total eI, S e 2 D)
gag 9 Standard & Poor’s (2006)
Blume, Lim e MacKinlay (1998)
N e 1 e . Jorion, Shi e Zhang (2005)
MO Margem Operacional = EBIT / Receita Liquida Operacional Minardi, Sanvicente e Artes (2006)
Standard & Poor’s (2006)
Lucratividade ROA Lucro Liquido / Ativo Total Minardi, Sanvicente e Artes (2006)
CP1 Capacidade de Pagamento (1) = Divida Total Bruta / EBITDA*** Standard & Poor’s (2006)
Capacidade de Pagamento (2) = (Lucro Liquido + Blum G I e ey (129
G2 Depreciacao e Amortizagao) / Divida Total Bruta AReL, e A )
preciag ¢ Standard & Poor’s (2006)
Notas: * EBIT = Lucro antes do pagamento de juros e impostos (do inglés Earnings Before Interest and Taxes).
** Divida Total Bruta = Financiamentos de Curto e Longo Prazos + Debéntures de Curto e Longo Prazos.
*** EBITDA = Lucro antes do pagamento de juros, impostos, depreciacdo e amortizacéo (do inglés Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation and
Amortization).
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5. ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente foi testado se ha maior severidade por parte
dasagénciasderating em suasandlises de crédito, controlando-
se pelas caracteristicas individuais de cada empresa medidas
pelas varidveis explicativas. Os sinais e a significancia dos
coeficientes das dummies de anos indicar&o se houve ou ndo
um aperto nas andlises das agéncias. O model o utilizado nesse
teste € o indicado pela equagéo [5].

E(Y,) = a, + a,D2001, + ;02002 + a,D2003,

: 5
+ 0;D2004, + agD2005, + BX';; (3]

em que:

Y = variavel latente que determinao rating daem-
presai noanot;

a, = intercepto daregressio;

DANO, = 1set=anoe0 caso contrario;

aj, j =2,...,6 = parémetro queindicaaimportanciadavaria-
vel dummy de ano (D, );

X' = vetor com osvaloresobservadosdasvariavels
independentes paraaempresai no anot;

B = vetor de par@metros queindicaacontribui¢do
dasvariaveisindependentes naexplicacdo da
médiadey.

Visto que néo foi encontrada evidéncia
alguma de que as agéncias de rating vém
sendo mais rigidas em suas anélises, foi

possivel utilizar toda a amostra (2000 a

2005) para a estimacao de um modelo

para a determinagéao de ratings [...].

O modelo da equagdo [5] foi testado com indices cont&
beis apurados em 31 de dezembro e com a média dos Ultimos
trésanos. A tabela 1 contém osresultados. Apenas o coeficiente
davariavel ROA edavariavel indicativaD,,,, quando calcu-
lados com dados médios, foram significativos. No modelo em
gue foram empregadas as varidveis em 31 de dezembro, ne-
nhum coeficiente se mostrou isoladamente significativo. A ané
lise do comportamento do intercepto daregressdo ndo indicou
tendéncia alguma para ambas as estimativas (média e 31 de
dezembro), o que implica a ndo constatacdo de maior se-
veridade das agéncias deratings em suas andlises paraas em-
presasbrasileiras.

Realizou-se umteste deWald paraavaliar se os coeficientes
das dummies de ano sdo conjuntamente iguais azero, ou seja,
se a,=a4=0,=0,=0,=0. A hipdtese de que os coeficientes sdo
iguais a zero ndo foi rejeitada tanto com varidveis explicati-
vas estimadas com a média dos Ultimos trés anos como esti-
madas em 31 de dezembro. O teste foi realizado novamente
com modelo que continha apenas as varidvels adotadas por
Blume, Lim e MacKinlay (1998): Endividamento Total sobre

Tabela 1

Regressdes com Todas as Variaveis Explicativas

indices em 31
de Dezembro

Média dos indices dos

Variavel Ultimos Trés Anos

Parametro Estatistica-T Parametro Estatistica-T

Constante 5,44 0,20 4571 1,75
Dygo1 1,71 0,91 2,29 0,98
Dygo2 4,18 2,34 4,42 1,80
Dygo3 4,68 1,71 5,33 1,55
Dygoa 3,68 1,37 4,78 1,52
Dygos 3,72 1,31 3,24 1,17
IBOV -3,74 -1,27 -3,40 -1,31
ATIVO 0,02 0,02 -1,73 -1,63
CP1 0,14 0,21 0,28 0,45
CJ2 0,03 0,16 -0,08 -0,58
MO -4,98 -0,57 -12,29 -1,54
ROA -25,00 -2,28 0,05 0,00
DT 13,99 1,49 5,04 0,60
CP2 0,13 0,24 0,13 0,08
Cl1 -0,12 -0,23 -0,01 -0,03
DLP -11,71 -1,23 2,37 0,43
pl 6,53 1,98 10,13 2,30
p2 12,77 2,64 16,30 2,61
p3 16,24 2,76 19,70 2,72
pd 16,90 2,56 20,51 2,58
M5 17,61 2,41 21,18 2,62
p 0,95 0,97

Teste de Wald 0,6682 0,4048

Ativo (DT), Endividamento de Longo Prazo sobre Ativo
(DLP), Margem Operacional (MO) e Cobertura de Juros 1
(CJ1). Nesse caso, também a hipdtese nula ndo foi rejeitada
AsvariaveisexplicativassignificativasforamMO eD,,, tan-
to para dados apurados no final do ano como apurados com
média dos Ultimos trés anos. A tabela 2 contém os resultados
dos coeficientes para 0 modelo com as varidveis utilizadas
por Blume, Lim e MacKinlay (1998).

Tanto nos modelos da tabela 1 como nos da tabela 2, a
correlagdo intraclasse (p) mostrou-se bastante elevada. 1sso
n&o chegaaser umasurpresa, pois observa-se, namaioriadas
empresas, pequenas variagdes do rating ao longo do tempo.
Isso leva a uma forte autocorrelagéo nos dados, captada por
esse coeficiente.

Visto que ndo foi encontrada evidéncia alguma de que as
agéncias de rating vém sendo mais rigidas em suas andlises,
foi possivel utilizar toda a amostra (2000 a 2005) para a esti-
magado de um model o paraadeterminacdo de ratings paraem-
presas brasileiras por meio de variaveis contébeis. O modelo
utilizado para a estimativa de ratings € o indicado pela equa-
¢ao [6].
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Tabela 2
Regressdes com as Variaveis Explicativas
Adotadas por Blume, Lim e MacKinlay

indices em 31
de Dezembro

Média dos indices dos

Variavel Ultimos Trés Anos

Parametro Estatistica-T Parametro Estatistica-T

Constante 6,12 3,25 3,52 1,86
Dygo1 0,84 0,89 1,24 0,88
Dsg02 2,71 1,90 2,49 141
Dygo3 2,74 2,18 3,37 2,11
Dygo4 2,12 1,72 2,98 1,73
D200 1,57 1,55 1,74 1,44

MO -8,67 -2,39 -10,11 -2,91

DT 7,52 1,25 9,08 1,89
CJ1 -0,45 -1,53 -0,26 -1,02
DLP -4,74 -0,99 0,64 0,15

pl 5,70 2,98 6,02 3,10

p2 9,71 3,13 10,18 3,34

p3 12,21 3,35 12,87 3,59

p4 12,67 3,10 13,49 3,13

p5 13,16 2,97 14,12 2,99

p 0,93 0,92

Teste de Wald 0,1778 0,3307

E(Y;) = o+ Bx, (6]
em que:
Y, = variavel latente que determinao rating daempresai no

anot (vide secéo 3);

o = intercepto daregressio;

X', = vetor com os vaores observados das variaveis inde-
pendentes paraaempresai no anot;

B = vetor deparémetros queindicaacontribuicdo dasvaria-
veis independentes na explicacdo damédiadeyy.

O primeiro model o estimado reuniu todas asvariaveis con-
tébeis construidas no estudo e o resultado € apresentado na
tabela 3. Pode-se verificar que apenas os coeficientes das va-
riaveis indicadora de presenca no Ibovespa (IBOV), DT (Di-
vidaTotal Bruta+ Outras Obrigacfes de Curto e Longo Prazos
/ Ativos) e ROA (Lucro Liquido/ Ativos) foram significativos.
O modelo classificou corretamente 57,0% daamostrae 32,0%
delafoi classificada um nivel acima ou um nivel abaixo na
escala de ratings totalizando 89,0%.

A partir do modelo completo, foram testadas diversas com-
binacBesdevariaveisexplicativas, retirando-seavariavel com
menor significancia. As variaveis estimadas com as médias
dos ultimos trés anos que, conjuntamente, melhor explicaram

Tabela 3

Modelo com Todas as Variaveis para a
Determinacéo de Ratings

Variavel Coeficiente (b) P-Valor
Constante 4,07 0,71
IBOV -3,70 0,00*
ATIVO 0,12 0,83
CP1 0,04 0,92
CJ2 0,12 0,48
MO -3,16 0,70
ROA -14,83 0,06**
DT 9,42 0,07*
DLP -4,74 0,47
CP2 0,10 0,91
CJ1 -0,28 0,40
pl 4,85 0,03*
p2 8,61 0,00*
U3 10,70 0,00*
pd 11,18 0,00*
M5 11,62 0,00*

Notas: * Significativo a 5%.
** Significativo a 10%.

os ratings foram: Dummy do Ibovespa (IBOV), Retorno so-
breoAtivo (ROA) e Endividamento Total sobreoAtivo (DT).
Todos os coeficientes foram significativos e com sinaisiguais
aos esperados. Os resultados séo apresentados na tabela 4.

Tabela 4

Modelo Contendo Apenas Variaveis Explicativas
Significativas

Variavel Coeficiente (b) P-Valor
Constante 2,97 0,06**
IBOV -2,41 0,02*
ROA -11,88 0,00*
DT 7,33 0,01*
pl 3,85 0,00*
p2 6,67 0,00*
u3 8,41 0,00*
pd 8,80 0,00*
M5 9,16 0,00*

Notas: * Significativo a 5%.
** Significativo a 10%.

Esse modelo foi capaz de acertar 64,1% dos ratings da
amostra. Outros 24,2% foram classificados um nivel acima
ou um nivel abaixo naescaladeratings, totalizando 88,3%. A
tabelab sintetiza, paracada agrupamento deratings (variavel
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Tabela 5

Resultado Obtido pelo Modelo Reduzido de
Determinacé&o de Ratings

Rating  Total Rating Previsto pelo Modelo

Observado Linha

0 1 2 4 5 )

0 6 3 3 0 0 0 0 0

1 32 0 27 2 3 0 0 0

2 45 0 3 32 7 0 0 3

3 30 0 0 16 14 0 0 0

4 4 0 0 4 0 0 0 0

5 3 0 0 3 0 0 0 0

6 8 0 0 2 0 0 0 6

Total Coluna 128 3 33 59 24 0 0 9

categorizaday), o nivel de acerto obtido com o modelo pro-
posto. Por exemplo, das seis empresas da amostra que foram
agrupadas navariavel categorizada“0” (ratings+AAA,AAA
e—-AAA), o modelo acertou o rating de trés, e as outras trés
foram classificadas como “1” (ratings +AA, AA e-AA).

Foram 15 as observacdes classificadas em ratings diferen-
tes e ndo-vizinhos do observado. Dessas, seis foram classifi-
cadas em ratings piores do que os observados e, neste caso, 0
model o antecipou o rebaixamento de crédito daAES Sul eda
NET, mas a indicagdo foi indevida nos outros quatro casos
(referentes apenas a duas empresas. CPFL e Vivo). As nove
restantes foram classificadas em ratings melhores do que o
observado. Esses casos referem-se a observagdes da CESP,
Elektro e Eletropaulo.

Em termos de acerto dentro daamostra, 0 model o propos-
to apresentou resultados levemente superiores aos encontra-
dospor Minardi, Sanvicente e Artes (2006); entretanto, as Uni-
cas variaveis em comum entre ambos os estudos foram Endi-
vidamento Total sobre ativo (DT) e Retorno sobre Ativo
(ROA). A variavel Volatilidade empregada por Minardi, San-
vicente e Artes (2006, p.9) ndo pdde ser reproduzida neste
estudo, enquanto asdemaisvariaveis (Ativo Total, EBIT / Di-
vida Financeira Liquida e EBIT / Receita Liquida), embora
tenham sido avaliadas, foram descartadas durante o processo
deeliminacéo de variaveis ndo-significativas. Outro ponto que
diferenciou ostrabalhos diz respeito ao modelo adotado, uma
vez que Minardi, Sanvicente e Artes (2006, p.8) empregaram
um model o logito ordenado, enquanto neste estudo foi aplica-
do o probito ordenado em painel.

Além do exposto, foi aplicadaatécnicaleave-one-out que,
de acordo com Neto e Brito (2005, p.12). consiste em separar
uma observacg&o da amostra original, estimar os coeficientes
do modelo com base no restante daamostra(n-1) e classificar
a observacéo apartada utilizando a nova equac&o. O procedi-
mento € repetido para toda a amostra (n vezes), de maneira

guetodas as observagdes sejam classificadas por model os cu-
jos parametros foram estimados com base nas demais. Os re-
sultados ndo apontaram diferenca significativaa gumano nu-
mero de acertos do modelo.

6. CONCLUSAO

As andlises efetuadas ndo indicaram que a Standard &
Poor’stem sido, entre os anos de 2000 e 2005, maisrestritiva
em suas andlises de crédito para empresas brasileiras ndo-fi-
nanceiras, ou seja, ndo foram encontradosindicios de que uma
empresa com os mesmos indicadores contébeis ao longo do
tempo receba, atualmente, uma avaliacdo de risco de crédito
pior do que a atribuida em anos anteriores. E dificil comparar
os resultados obtidos com os apresentados por Blume, Lim e
MacKinlay (1998, p.1399) e Jorion, Shi e Zhang (2005, p.21).
Em primeiro lugar, no presente estudo foram utilizadas, con-
juntamente, empresas com grau de investimento e com grau
especulativo, enquanto osautores citados analisaram cadaclas-
se separadamente. Apenas uma amostra maior de empresas
possibilitaria essa estratificagdo. Outro ponto que diferencia
estetrabalho dos demaisdiz respeito asvariaveis empregadas,
uma vez que ndo foi possivel utilizar alguns indicadores de
mercado, como o coeficiente beta e o erro-padréo do modelo
CAPM, pois algumas empresas que fizeram parte da amostra
nao possuiam agdes negociadas naBovespa. A aternativaem-
pregadafoi utilizar umavariavel dummy de presencadas agbes
daempresa no Ibovespa, 0 que se mostrou uma decisdo acer-
tada, haja vista que essa variavel foi significativa nos mode-
|os de previsdo de rating.

A alternativa empregada foi utilizar
uma variavel dummy de presenca das
acOes da empresa no lIbovespa, o0 que

se mostrou uma decisao acertada, haja
vista que essa variavel foi significativa
nos modelos de previséo de rating.

Visto que ndo foi encontrada diferenca significativa algu-
ma entre os interceptos dos diferentes anos, foi possivel utili-
zar a amostra de 2000 a 2005 para a previsdo de um modelo
para a atribuicéo de ratings. O modelo com maior nivel de
acerto naprevisdo, cujos coeficientes, além de significativos,
apresentaram os sinais esperados, utilizou as seguintes varig&
veis médias; IBOV (variavel dummy de presenca no indice
Bovespa, distinguindo se umaempresa participaou ndo desse
indice); DT (DividaTotal Bruta+ Outras Obrigacdes de Curto
e Longo Prazos / Ativos); ROA (Lucro Liquido / Ativos). A
partir desse modelo, foram obtidos indicios de que empresas
com agdes no Ibovespa, maior retorno sobre os ativos (ROA)
emenor endividamento total sobre o total de ativos (DT) ten-
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dem ater um rating melhor. Isso jaeraesperado, umavez que
essas Sa0 caracteristicas béasi cas em empresas com baixo risco
de crédito.

A auséncia de uma série histoérica
mais longa e uma amostra relativamente
pequena foram os principais problemas

encontrados para a elaboracédo deste
estudo. Isso sugere que as conclusdes
deste trabalho merecem ser confirmadas
em amostras maiores.

Por meio do model o Probito Ordenado em Painel (desba-
lanceado), foi possivel acertar 64,1% dos ratings da amostra.
Outros 24,2% foram classificados um nivel acimaou um nivel
abaixo na escala de ratings. Resultados parecidos foram en-
contrados por Minardi, Sanvicente e Artes (2006, p.10), mas
os autores utilizaram outras variaveis explicativas, além de
terem adotado 0 modelo L ogito Ordenado.

A ausénciade umasérie histéricamaislongae umaamostra
relativamente pequenaforam os principais problemas encon-
trados para a elaborag&o deste estudo. |sso sugere que as con-
clusdes deste trabalho merecem ser confirmadas em amostras
maiores. Sugere-se, entdo, paraestudos futuros, que o modelo
seja reavaliado, a medida que novas notas de rating e dados
contabeis sejam disponibilizados pelo mercado.

A obtencdo de umasérie maior de empresas pode permitir
autilizagdo de model os alternativos em estudos futuros. A es-
trutura de dependéncia poderia ser flexibilizada pelo uso de
umaabordagem de equagdes de estimagéo, além daadocéo de
modelos com melhor controle da heterocedasticidade. Outra
sugestéo seriaa divisao dos dados em duas amostras: uma de
estimacao e outrade validacédo. Os dados da primeiraamostra
seriam utilizados na estimac&o do model 0. O model 0 estimado
seriautilizado paraprever osratings dasempresas da segunda
amostra. Dessaforma, matrizes como a apresentada natabela
5 poderiam ser construidas com empresas que ndo participaram
do procedimento de estimac&o, o que replicaria uma situacéo
real de uso dos modelos.

Apesar daslimitagdesimpostas por umaamostra pequena,
osresultados obtidos foram coerentes com o esperado, princi-
palmente no que se refere aos model os de previséo de rating
gue apresentaram umataxa satisfatéria de boas classificacfes
(corretasou vizinhas as corretas) e, paraosindicadores conta-
beis significativos, estimativas de pardmetros com os sinais
esperados pelateoria.

Com relagdo aandlise dosinterceptos dos diferentes anos,
este trabalho esté sujeito aos mesmos problemas destacados
por Blume, Lim e MacKinlay (1998, p.1409), principal mente
no que diz respeito aomissdo de algumavariével explicativa-
chave. Se essa hip6tese estiver correta, os indicadores conta-
beis utilizados para caracterizar as firmas deste estudo e de
estudos similares séo inadequados ou, pelo menos, insufici-
entes para justificar uma postura mais severa por parte das
agénciasderating. ¢
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Estimating credit rating of Brazilian companies using accounting ratios

This work aims at two different, but complementary, objectives: the first, is checking satisfactorily whether the
rating agencies are doing atight job towards Brazilian Corporationson atime basis; asit has been suggested in some
studies carried out in the American Financial Market. The second, isrelated to the devel opment of arating methodol ogy
based on probit ordered in panel, which, through the accounting ratios employed and dummy variables, is able to
foresee alevel of rating to any corporation whose evaluation has not been carried out. The results presented here
have not shown any clue that rating agencies have been more rigorous in their analysis of Brazilian Corporations
through time. Thus, allowing the use of data samples between December 2000 and December 2005 to forecast
ratings. Return on assets (ROA), total debts on total assets (DT) along with adummy variable of Ibovespa presence
(IBOV) were the ones which better explain the rating on this proposed model.

ABSTRACT

Keywords: credit ratings, probit ordered model, datain panel, credit risk.

Determinacién de calificacién crediticia de empresas brasilefias con el uso de ratios contables

Este trabaj o tiene dos objetivos diferentes pero complementarios: el primero esaveriguar si lasagenciasde evaluacion
de crédito son actualmente més severas en los andlisis de empresas brasilefias, como se sugiere en algunos estudios
efectuados parael mercado estadouni dense. El segundo objetivo estarel acionado con el desarrollo de unametodol ogia
de rating basada en el modelo probit ordenado en panel, que, por medio de la utilizacion de variables contables e
indicadoras (dummies), sea capaz de predecir el nivel de rating para las compafias que no dispongan de ninguna
evaluacion de crédito. Losresultados no indicaron evidencias de que las agencias de rating han sido masrigurosas en
susandisis de las compafiias brasilefias con el tiempo. Eso permitio utilizar unamuestradel periodo de diciembre de
2000 a diciembre de 2005 parala prevision de ratings. Las variables utilidad neta sobre el total de activos (ROA),
deudatotal sobre el total de activos (DT) y lavariableindicadorade presenciaen el indice delaBolsade Valores de
Séo Paulo (Bovespa— IBOV) fueron las que, conjuntamente, mejor explicaron losratings en el model o propuesto.

RESUMEN

Palabras clave: ratings de crédito, modelo probit ordenado en panel, riesgo de crédito, agenciade rating.
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